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支持技术创新的专利检索与分析
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摘  要：介绍了目前专利检索和分析的主要研究工作，包括专利的可检索性、技术现状检索和相关性检索方法等，

以及专利地图分析、新颖度分析和 PatentDom专利分析框架等分析方法。最后基于深度学习的思想，讨论了新一

代的支持技术创新的专利检索方法、专利论文检索方法以及专利趋势分析方法。
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和中国的专利申请量的增长速度[1~3]。

表 1 专利发展趋势

国家 第 100万件 第 200万件 第 300万件 第 400万件 第 500万件

美国 100年 50年 25年 12年 5年半

中国 15年 7年半 2年半 1年 1年

截至 2014 年底中国有效发明专利拥有量共计

66.3万件，全世界范围内的专利数量已经达到 7 300

万件。根据世界知识产权组织的统计，专利文献中

包含了世界上 95%的研发成果。如果能有效地利用

专利信息，不仅可以缩短 60%的研发时间，还能节

省 40%的研发经费[4, 5]。

专利蕴含着巨大的价值，吸引许多研究者的注
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1  引言

近年来，科学技术日新月异，经济全球化趋势

增强，产业结构调整步伐加快，国际竞争日趋激

烈[1~3]。知识或智力资源（包括专著、专利、商标、

科技论文、技术报告以及科学实验数据等）的占有、

配置、生产和运用已成为经济发展的重要依托，技

术知识的重要性日益凸现。以知识为基础的产业在

国内经济所占的比重不断提高，知识产权已成为国

家之间、企业之间竞争的焦点。

专利是最典型的知识产权，也是数量最大的、

增长速度最快的技术信息来源。美国专利申请始于

1790年，中国则开始于 1985年。表 1反映了美国
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意。2002年开始，日本国立情报学研究所在其举办

的 NTCIR 会议设立专门的专利检索专题讨论会，

并发布了若干专利测试数据集(如表 2所示)，其中，

NTCIR-3数据集包含跨语言检索任务。NTCIR-4,5,6

数据集包含技术现状检索，专利分类等任务[6~8]。

CLEF(cross language evaluation forum)是面向

欧洲语言的信息检索开放评测平台，从 2009年开

始设 立专 门针 对 专利 检索 的主 题 研讨 会

CLEF-IP，同时提供大约 130 万个英文专利，供

研究者下载测试。

此外，一些重要的国际会议如 CIKM、SIGIR

等都设置了相应的专利Workshop，供研究人员进行

交流。

表 2 NTCIR 数据集

会议 专利类型 时间范围 数量 主题数

日文专利 1998-1999 697 262 31
NTCIR-3

英文摘要 1995-1999 1 700 000 31

NTCIR-4 日文专利，英文摘要 1993-1997 1 700 000 103

NTCIR-5 日文专利，英文摘要 1993-2002 3 496 252 1 223

NTCIR-6 英文专利(USPTO) 1993-2002 1 315 470 3 221

专利研究目前可以分为 3类：1) 专利检索；2)

对专利文本进行各种深入分析；3) 与专利相关的其

他研究，如推荐合作者[9]、专利续费等[10]。

2  专利检索相关评价标准与检索方法

2.1  专利检索评价标准

专利检索作为信息检索的一个分支，可以采用

准确率和召回率对算法进行比较。但是准确率和召

回率互相影响，理想情况下两者都要高[11]。一般情

况下准确率高时，召回率就低；而召回率高时，准

确率就低。专利检索侧重于召回率，为了更好地反

映算法的全局性能，Magdy等[12]经过分析，设计专

利检索评价值 (PRES, patent retrieval evaluation 

score)。

∑ ri n + 1
−

n 2PRES = 1− (1)
N m ax

其中，ri是第 i个相关专利文档的排名，n是专利文

献集合中相关专利的数目，Nmax是用户最大检索的

专利数。算法的 PRES 值越高，则召回率越高，且

相关的文档排名越靠前。

专利检索按照检索目的可分为：可专利性检索

（patentability search）也叫新颖性检索（novelty 

search）、专利技术现状检索（prior art search）、

相关性检索等。专利的检索和一般的科技文献检索

相比，有其特殊性，主要体现在以下 4个方面。

1) 撰写方式的特殊性。论文撰写时，作者一般

采用大家熟悉的描述方式，这样可以让读者更容易

理解作者所要表达的含义。但是专利撰写时，申请

人为了扩大自己所申请专利的保护范围和提高专

利授权的可能性，往往使用一些模糊的术语和表

达，甚至创造新的术语。

2) 对于专利检索，召回率比查准率更重要，因

为如果漏检一条重要的专利，会给企业带来重大的

损失。

3) 专利数据格式复杂。专利包含了分类号、权

利声明等丰富信息。其中，专利分类号用来对专利

文献进行分类，充分利用专利分类号等其他信息，

可以使检索结果更准确。

4) 检索条件长度不同。对于专利申请人和专利

审查员，他们更希望提供全文检索的功能，因此专

利检索文本包含几百个关键字。而目前现有的一些

检索比如即席检索(ad hoc search)、Web检索和文献

检索的检索文本长度相对比较短，例如 Google 搜

索的最佳长度为 155个英文字符。

2.2  可专利性检索

因为专利检索的文本长度很大，所以缩短检索

文本是一个简单可行的方法[13~18]。最常用的方法就

是对专利文本各个词的频率(TF, term frequency)进

行统计，选择 Top-k 高频词来代替原有查询进行检

索。信息检索已有研究结果表明采用高频词来进行

检索并不能得到很好的检索效果，因此提出了

IDF(inverse document frequency)指数，并利用

TF-IDF来计算每一个词的权重。然而，专利撰写者

往往为了规避已有的技术，会创造一些新词，它们

的 TF-IDF值很高[11]。所以采用 TF-IDF方法仅能检

索到少量的相关专利。Hideo 等[13]针对跨库检索提

出了一种词过滤的技术，每个词被赋予一个过滤权

重 TDV(term distillation value)。

TDV = QV ⋅ TV (2)

其中，QV表示词在查询条件中的重要性，TV表示

词在目标语料库中的重要性。假设 p为词在查询条

件中出现的概率，q 为查询词在目标集合中出现的
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概率。对于一个词，概率 p可以利用标题(t)和摘要(a)

中词的频率进行计算，计算方法如式（3）所示。

n n
p = t 或 p = a (3)

N p N p

其中，nt是专利标题中包含该词的专利数量，na代

表专利摘要中包含该词的专利数量，Np代表集合中

的专利总数量。

概率 q利用目标集合(i)和整个专利文档的词(w)

的分布进行计算，计算方法如下

n n
q = i 或 q = w (4)

N i N p

其中，ni是目标集合中包含该词的文章数，Ni是目

标集合总的文章数，nw是专利中包含该词的专利数

量，Np代表 NTCIR-3中专利数量。

对于一个检索词，论文依据不同的规则设计了

9种计算 QV的方法，以及 5种计算 TV的方法。采

用 NTCIR-3的数据作为测试集，该算法效果排名第

1（如表 3 所示），表明该方法可以有效地进行跨

库检索。表 3中 QV2的含义是一个词的 QV值等于

该词的频率。QV0含义是 QV=1，即 TDV的值仅依
ap

赖于 TV。TV3 = ，a和 e是预先
ap + (1− a − e )q + e

定义好的常量，P@10为前 10个专利准确率。

表 3 NTCIR-3 数据集测试结果

QV TV p q MAP P@10

QV2 TV3 t i 0.279 4 0.390 3

QV0 TV3 t i 0.270 1 0.348 4

QV2 TV3 a i 0.268 8 0.364 5

QV5 TV3 a w 0.263 7 0.361 3

审查员（或者发明人）通过输入待审核专利的

权利声明（claim），算法自动抽取相关的关键词进

行检索，返回相应的文档，进而判断权利范围要求

的合法性。从表 3中可以看出，算法的平均准确率

（MAP）小于 0.3，在排名前 10的专利准确率不超

过 0.4。这是因为专利中存在大量语义含混不清的

词，导致词过滤技术方法面临较大的挑战。

2.3  技术现状检索

技术现状检索就是给定一个技术背景（如一篇

专利），找出与其相关的专利。技术现状检索可以

帮助公司掌握最新相关领域的发展现状，辅助公司

确定新的开发领域，合理分配宝贵的资源。检索条

件的抽取是技术现状检索成功的关键，由于专利检

索更注重召回率，采用查询扩展是比较有效的方

法，所以寻找有效的扩展词就成为研究的重点。

2.3.1  第三方知识库的扩展方法

专利现状查询面临 2 个挑战：1）由于输入为

一组关键词，而各个关键词可能属于不同的主题，

因此无法表达一个准确的查询需求。2）查询中常

常存在歧义词，如“苹果”可能表示苹果公司，也

可能表示水果。信息检索已有研究表明，借助于维

基百科这样的公共知识库可以提高检索的准确率

和召回率。IPC 分类是国际通用的专利分类方法，

它描述该类专利的特点、功能，因此可以把 IPC分

类描述看成是一种知识库，借助于 IPC可以用来进

行语义消歧，提高专利检索的准确率和召回率。例

如，当“苹果”出现在电子分类的 IPC下时，它通

常指的是苹果公司，当出现在农业和林业等分类下

时，苹果可以看成是水果[19, 20]。

Mahdab[17]利用 IPC 描述作为扩展词典，提出

了一种基于位置近邻的查询扩展方法，并对检索结

果进行重排序，从而提高检索的准确率和召回率，

算法步骤如下。

1) 对于被检索的专利，使用第一条权利声明代

替整个专利作为查询条件。

2) 提取 IPC文本中专利特征的相关性描述，去

除专利领域的停用词，建立候选扩展词表。

3) 对专利库中的每一条专利，计算扩展词和查

询词的相关度，选择 Top-k个相关度最高的词作为查

询扩展词。扩展词和查询条件相关度计算方法如下

P(q | i, d ) = ∑
m

P(q | t d
j = j )P( j | i, ) (5)

1

其中，P(q|tj)是查询词 tj在查询条件中出现的概率；

j是查询词在专利文档 d中的位置。P(q|tj)可以采用

最常见的词频统计的方法计算。P(j|i,d)用来计算专

利文档中第 i 个位置是扩展词与第 j 个位置是查询

词的相关性概率。它的计算可以采用位置核函数来

进行计算，如高斯距离核函数、拉普拉斯距离核函

数等。该公式的含义是查询词在查询条件中出现的

概率越大，扩展候选词离查询词在文中位置越近，

它们的关系就越紧密，则该权重越大。

4) 利用查询扩展词进行查询，并对查询结果利

用式(6)重新计算专利相关度。

P(q | d , e) = ∑
|d |

P(q | i, d )P(i | d , e) (6)
i =1
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其中，|d|代表专利文档 d中词的总数，P(i|d,e)表示

第 i个词是扩展词的概率。如果第 i个词是扩展词，

那么它的概率是扩展词所有出现位置总数的倒数，

否则概率为零。

以 CLEF2010作为实验数据，该方法效果如表 4

所示，和其他方法相比，检索的准确率有了较大的

提高（8%）。主要原因是专利申请人在撰写专利时

都要参考和使用 IPC 的描述信息，因此利用 IPC

作为扩展词可以最大限度地把扩展词的歧义降到

最低；此外，计算相关度时将词的分布和位置结

合起来。

表 4 IPC 扩展检索对比

算法 MAP PRES 召回率

IPC 扩展(第一声明) 0.129 3 0.514 0 0.606 7

IPC 扩展(所有声明) 0.144 5 0.491 1 0.562 4

Ganguly[ 21 ] 0.127 8 0.460 4 —

Magdy[22 ] 0.139 9 0.486 0 —

2.3.2 基于主题的检索

专利作为一种文档，必然包含一定的主题。判

断 2个文档相似性的常规方法是通过统计 2个文档

中共同出现的单词数，这种方法没有考虑到文字背

后的语义关联，可能存在 2个文档共同出现的单词

很少，但 2个文档是相似的情况。LDA模型可以提

高检索的准确性，因此在信息检索和自然语言处理

中得到了广泛的应用。

Krestel等[23]将 LDA 模型应用到专利推荐，提

出了基于潜在主题的专利推荐方法。根据专利的特

点，将专利分成 5 个部分：题目（title）、摘要

（abstract）、权利声明（claims）、概要（summary）

和具体实施（details），利用 DMR（dirichlet mul-

tinomial regression）对专利和查询条件进行计算，

选择相似度高的专利进行推荐，具体方法如下。

1) 对于一个给定的专利 q，利用 TF-IDF 从专

利集合中选取 Top-k 个内容相关的专利，生成初始

候选集。

2) 对于 Top-k个专利，分析专利引用部分，如

果该专利引用了其他专利，将这些被引专利加入到

候选集合中。

3) 对候选集中的每一个专利 d，按照下面的方

法计算 DMR值。

DMRd = pdmr (q | d )∏ Pdmr (w | d ) (7)
w∈q
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d s
4 N

P r (w | ) = ∑ s
m P (w | s) (8)

s = N
dmr1

d

ˆ
d r ( | ) = ∑

N z ˆP m w s P(w | z ,f ) P(z | q , s) (9)
z

式(9)中 z是专利包含的主题数，取值为专利总

数的开方( Nc )。Ns 是每一个部分词的总数，Nd

ˆ ˆ是专利 d包含的总词数。f 和q 是词和主题的后验

概率估计，可以通过 Gipps抽样的方法进行计算。

该方法随机选择了2012年12月3日发布的100

个专利，对每一个专利选择 500个相似度最大的专

利，加上被引专利得到一个包含 27 500个专利的集

合。表 5是将该方法和 BM25、语言模型(LM)进行

比较的结果。

表 5 基于 LDA的专利检索对比

MAP
算法

平均准确率 提升（+）/下降（-）

BM25 0.062 - 51.2%

LM 0.127 —

LDA 0.134 +5.5%

DMR 0.143 +12.6%

LM-DMR 0.164 +29.1%

LM-LDA 0.177 +39.4%

LM主要考虑词的分布，LM-DMR和 LM-LDA

方法是用 DMR、LDA对语言模型进行扩展。以 LM

为基准，可以发现利用主题可以提高平均准确率，

将语言模型和主题模型进一步结合使检索结果更

精确，这也符合一般的规律。
2.3.3  基于引用关系的查询扩展方法

专利申请书还包含了丰富的引用信息。

Mahdabi[24]对专利文档进行实验观察，发现 2 个专

利之间的相关性不仅与两者的文本相似度相关，而

且很大程度上与两者之间的引用关系相关，进而提

出基于时间感知的加权 PageRank算法 AQE-TPR，

具体步骤如下。

1) 查询专利集合，得到 Top-k个文本相似度高

的专利作为根集合，然后找出所有引用该 Top-k 个

专利以及 Top-k 所引用的专利，根据引用关系构建

专利引用网络。

2) 对其中每一个节点按照式（10）计算其初始
概率。age 是专利授权时间， td 是时间间隔因子，

专利授权越早和查询条件相关的可能性越低。
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−age

P td

i = e (10)

如果专利 i引用专利 j，那么 i和 j之间就存在

一条边，边的权值对应于专利 i 和 j 之间的关联程

度。AQE-TPR综合考虑专利 i和 j的 IPC分类、内

容相似度，发布时间间隔、共同发明人、共同的专

利权人。当组合权重大于 0.5时，aij=1，反之 aij=0。

这样就构成一个专利引用网络 Gcit，利用 PageRank

算法计算每一个专利的值。

3) 计算每一个词的权重，方法如下

P(t | Gcit ) = ∑ P(t | D)P(D) (11)
D∈Gci t

其中，P(D)对应于专利 D 的 PageRank 值，P(t|D)

是该词在专利 D 中出现的概率。如果一个专利的

PageRank值越大，那么该专利处于核心地位，如果

一个词在很多专利中出现，那么该词非常重要。

4) 综合考虑查询条件 Qorig 和专利引用网络，

利用式（12）计算扩展词的概率，选择 Top-k 个概

率最高的词作为扩展词，?是预先定义的常数。

P(t | Q) = l P(t | Qo rig ) + (1 − l )P(t | Qcit ) (12)

以 CLEF-IP2011的数据为实验对象，比较结果

如表 6所示。可以发现 AQE-TPR方法好于 Nijm和

Hyder 算法，Nijm 和 Hyder 算法在 CLEF-IP 2011

比赛中排名第一和第二。本方法的贡献就是通过

PageRank算法综合考虑专利各个部分的信息，从而

提高检索的准确率和召回率。

表 6 基于引用的专利检索对比

算法 MAP 召回率 PRES

Nijm(rank1) 0.058 2 0.630 3 __

Hyder(rank2) 0.059 3 0.571 3 __

AQE-TPR 0.125 0 0.647 0 0.536 3

此外还有一些方法利用查询扩展提高专利检

索的召回率[25,26]。Bashi[27,28]利用词语位置计算语料

库和查询条件的相关性，并选择最相关的若干文

档，利用伪相关反馈进行查询扩展。Bhatia[26]将专

利文献分割成大小相同的片段(snippet)，并将查询

条件分割成较小的句子。将查询条件和专利文献进

行比较，选择相似度最大的片段，并以此返回相应

的专利文献，该方法能提高查询的响应时间。较早

的方法有 Hironori[25]提出的利用聚类进行查询扩

展，该方法将专利聚类成一个层次结构，在不同的

层次上进行查询扩展以提高召回率。

2.4  相关性检索

专利相关性是指该专利和哪些专利相关。英文

专利包含专利之间的引用关系。和论文的引用关系

不同，专利对其他专利的引用意味着本专利的权利

声明受到限制，即本专利的价值会变得更低，所以

专利发明人在引用其他专利时会显得非常“小气”，

这对已有的专利是非常不公的[29,30]。

Sooyoung 等[29]提出了基于价值驱动的专利引

用推荐方法 CV-PCR。CV-PCR将专利 Di表示为一

个五元组<Ti,Ci,Vi,ai,Ri>，其中，Ti代表专利的文本

内容，Ci代表专利的 IPC代码，Vi是专利发明人，

ai是专利所有权人，并以此构建专利异构信息网络，

如图 1所示，网络中边的含义如表 7所示。

图 1  专利异构信息网络

表 7 网络拓扑含义

边 含义

<Di,Dj> Di引用 Dj

<Di,C2> C2是 Di的分类号

<Di,V1> v1是专利 Di的发明人

<Di,a1> a1是专利的所有权人

<Di,T1> Di包含关键词 t1

对于一个给定的专利 Dq，CV-PCR分为 3步推

荐相关的引用。

1) 采用常规的专利检索方法检索出若干个相

关的专利，并计算专利相关度。

2) 以专利异构信息网络为基础，根据式（13）

计算专利的特征值。特征包括：专利之间是否有引

用关系、专利的相似度、专利主分类号、专利次分

类号、专利发明人、专利权人、专利内容。
| {D : x ∈ X (D ), cite(D , D )} |

P(Db | x) = b a a b (13)
|{Da : x ∈ X (Da )} |

其中，分母的含义是对于专利 Db以及它的特征 x，

有多少专利具备特征 x；分子的含义是这些专利中

同时引用专利 Db的数量。
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给定一个查询专利 Dq，对网络中每一个专利计

算所有特征值的平均值，方法如下。

∑ P(D
x∈X (D ) cand | x)

VDF (Dca nd , X (DQ )) = Q (14)
| X (DQ ) |

3) 对这些专利采用基于监督排序学习算法

(RankSVM)进行重新排序。

CV-PCR和BL1方法和BL2方法进行了对比[19,31]。

其中，BL1方法是基于排序学习的相关专利检索，

BL2方法是科技论文引文推荐方法，比较结果如表

8 所示。通过比较可以发现该方法在推荐相关专利

方面具有优势。主要原因是该方法不仅考虑了专利

的内容，而且考虑了专利的其他有用信息。这进一

步说明了专利检索有其特殊性，不能简单地照搬传

统的信息检索方法。

表 8 专利相关性检索对比

召回率
方法 MAP

R@10 R@50 R@100

CV-PCR 0.357 0.214 0.453 0.524

BL2(CTM) 0.318 0.19 0.346 0.406

BL1 0.173 0.131 0.272 0.347

3 专利内容扩展分析方法

专利分析是对专利说明书或者专利公报中大

量专利信息进行分析、加工、组合，并利用统计学

的技巧和方法使这些信息转化为具有总揽全局及

预测功能的竞争情报，从而为企业技术、产品及服

务研发提供决策参考。常见的专利分析有：专利地

图、专利价值计算、专利新颖性分析等。
3.1  专利地图

专利地图(patent map)是采用统计分析方法加

以缜密及精细剖析整理制成的各种可分析解读的

图表信息，具有类似地图指向功能。专利技术功效

地图通常将专利分解成技术手段和技术效果 2个维

度，制作成矩阵或图表，横轴代表一项技术，而纵

轴代表技术效果[32, 33]。

图 2是对手机领域从 2002年~2007年专利申请

进行划分得到的专利技术功效矩阵，从中可看出，每

一年手机功效的发展趋势，例如，2002年多媒体技术、

智能化技术和时尚外观设计催生了手机中的照相功

能。图 2中包含 3个技术空白区。如技术空白区 2表

明手机产业中外观设计发明不多，还有很大的发展空

间；空白区 3表明多媒体、智能化和数据连接技术在

手机 GPS导航中运用还不多[34, 35]。

图 2  2002年~2007年手机专利地图

其实，从最近几年手机的发展趋势可以看出，

外观设计已经成为手机一个很重要的卖点，且目前

的手机都具备 GPS 导航功能，导航中各种语音提

示，以及近乎真实三维地图、实时路况信息以及周

边相关的娱乐、餐饮、住宿等信息都已经有效地集

成到导航中。所以好的专利地图可以帮助用户快速

了解领域技术现状、发现技术真空，对指导专利研

发有着重要作用。目前专利地图的制作仍然采用半

人工半自动化的过程。例如对于专利技术/功效矩阵

图，因为技术和功效通常很难区分，所以提取一篇

专利中技术与功效往往是一件非常难的事情。此

外，专利的数量过于庞大，且所属的领域具有很大

的差异[26]。
3.2  新颖性分析

专利新颖性并没有一个公认的定义。一般可以

这样理解专利的新颖性，新颖性是指发明不属于现

有技术，也没有任何单位或者个人就同样的发明向

专利局提出过申请，并记载在申请日以后（含申请

日)公布的专利申请文件或者公告中。

Hasan等[36]提出了一个利用词新颖度计算专利

新颖度的方法，并设计一个专利排序系统 COA

(claim originality analysis )，针对专利的价值（包括

专利的新颖性和重要程度），对专利进行排序。

COA 方法基于专利的总体贡献度对专利进行

排序。总体贡献度是该专利所有关键短语的贡献度

之和，总体贡献度越大，代表该专利所具有的价值

越大，具体步骤如下。

1) 提取专利文本的关键词，COA 采用自然语

言处理方法中的 n元语法（n-gram）从专利文本中

提取所有短语。在关键短语识别部分，作者构建了

背景词典，将出现频率大于 k的短语放入背景词典。
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通常，这些短语出现频率较高，但对专利的价值贡

献较小，所以将这部分短语过滤掉。经过以上 2个

部分，剩下的短语被识别为关键短语。同时，COA

引入了时间窗口的概念，仅考虑最近 k年内新出现

的短语，进一步减少了关键短语的数量。

2) 计算关键短语贡献度。在 COA中，关键短

语的贡献度基于 2个方面：关键短语的频度和短语

出现的时间长度。贡献度值的大小与关键短语出现

的频度成正比，与短语出现的时间长度成反比。

3) 计算专利的价值。COA 设计了 2 种专利价

值计算方法：①对每条专利的所有关键词的贡献度

进行线性累加，得到该条专利的总体贡献度；②将

关键短语的数量作为专利的价值。

该方法以 IBM 申请的专利为实验数据进行效

果评估。首先采用领域专家对每一个申请的专利人

工分为 3 类：1 核心(excellent)，2 重要(good)和 3

一般(not-so-good)。作者然后采用 COA方法对专利

进行打分，并和人工分类的结果进行比较，比较结

果如表 9 所示。从表中可以看出属于类 1 专利的

COA值远远大于属于类 3专利的值。

表 9 COA对专利打分结果

数据集 1 数据集 2 数据集 3
类别

COA(1) COA(2) COA(1) COA(2) COA(1) COA(2)

核心 18.77 40.88 12.73 27.34 12.73 31.32

一般 4.2 10.82 7.22 16.89 4.49 10.01

反过来，当一个专利的 COA 值确定后，可以

对专利进行分类。基于 COA 值，作者设计了一个

线性分类器，分类结果如表 10所示。

表 10 专利分类结果

方法 数据集 1 数据集 2 数据集 3

Patent C itation 59.75 54.84 51.82

COA(1) 53.20 70.63 64.49

COA(2) 59.76 69.79 60.15

一般来说，一个专利如果被越多的专利引用，

则该专利越有价值。通过实验发现，COA方法比直

接利用引用关系评估专利价值准确率高。
3.3  PatentDom分析框架

PatentDom是一个基于网络的专利分析框架[37,38]，

基于该框架设计了3个应用：PatentLine、PatentTrace

和 PatentLink。PatentDom引入多视图专利图(multi-

view patent graph)概念，G=(V,wv,Es, ws,Ect,wct)。其

中，V对应于每一个专利，每个节点都有一个权值，

为该专利被引用次数的倒数，所以权值越小代表该

专利越重要。图 G中包含 2种类型的边。如果 2个

专利的相似度超过一定的权值，那么它们之间就存

在一条无向边，相似度对应于该边的权值。如果专

利之间存在引用关系或者 2个专利发布的时间小于

预先设定的时间间隔，那么 2个节点之间存在一个

有向边，每个有向边的权重为 1。由于该网络包含

2种类型的边，因此称为多视图专利图。

3 个应用的核心是从图 G 中选择 L 个最重要

的专利。PatentDom将此问题归结为图论中最小支

配集问题，利用贪心算法，选择起决定性作用的 L

个专利。

PatentLine 主要分析核心专利随时间变化的关

系。该框架将问题归结为最小代价的 Steiner树，利

用生成树建立核心专利之间的联系。

PatentTrace用来分析一个给定的专利 q和最重

要的 L个专利之间的关系，即分析该专利最大可能

和那个重要的专利之间存在关联。PatentTrace采用

式（15）计算节点的权值。
1− sim(v, q)

cost(v) = (15)
citation(v)

该计算方法综合了专利之间文本的相似度和

引用关系。

PatentLink则利用中心子图(center-piece)分析 2

个专利之间潜在的联系。

通过典型案例研究表明，这 3种分析方法的结

果是有效的，能够分析出专利技术发展的脉络。

由于 3种分析方法都依赖于核心专利的选择，

表 11是 PatentDom方法、COA[28]方法、PageRank

方法以及 CorePatent方法检索结果的对比。通过对

比可以看出，PatentDom 在目前已有的方法中对专

利价值的计算是比较好的。

4 基于深度学习的专利检索与分析

面对海量的专利数据，即使是技术很全面的专

利工作者也往往力不从心。由于专利撰写的特点使专

利检索的召回率和准确率有待进一步的提高[39]。目

前，专利检索与分析主要针对专业人员，一般人很

难利用，因此需要专利检索与分析更加准确和智能

化，下面本文从专利检索、专利论文检索以及专利

趋势分析 3个方面举例说明深度学习在专利检索与

分析中的应用[40,41]。
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由于专利每一部分的长度不一样，摘要部分言

简意赅，实施部分详细明了，权利声明部分则居于

两者之间，因此需要设计每一个卷积函数的步长，

每一次卷积操作可以看成是对步长内的文本信息

进行特征提取。通过第一层卷积神经网络，本文完

成专利文本的原始输入，并提取了初步特征。但这

些特征还比较局部，为了进一步提取全局特征并降

低输入的维度，需要通过多层卷积神经网络对第一

层卷积神经网络的输出进行再次卷积。在每一层卷

积网络中，本文同样需要设计多个卷积核，这样可

以从不同的角度提取专利文本的特征，当提取多重

特征后，需要设计合适的池化(max-pooling)方法对

特征进行融合。最终对于给定的专利 Pi，本文得到

它的 k维向量，设为 Vi。

卷积神经网络的参数训练过程可以采用梯度

下降的过程进行逐层训练。这里再引入一个相似度

图 3  基于深度学习的专利检索
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4.1  专利检索

图 3是一个基于深度学习的专利检索方法，对

于一个待检索的专利 Q，从专利库中检索类似的专

利 C1,C2,⋯,Cn。该方法分为 2步。

1) 特征提取，将专利语料库映射到一个 k维的

空间。对于一个给定的专利，利用卷积神经网络

(CovNN，convolutional neural network)将专利文本

通过多层卷积，提取其 k维语义特征[41]。

一篇专利包含标题、摘要、正文（实施）和权

利声明等几个部分。如果一个专利包含图表，则还

有相应的关于图表的说明。专利每一部分所表达的

内容不同，以及申请人在每一部分的撰写方式不

同，因此本文认为每一部分存在不同的特征。所以

在卷积神经网络的第一层，本文设置了 4个卷积核

g1(x),g2(x),g3(x),g4(x)，对每一个部分进行初始特征

提取。

表 11 核心专利检索结果对比

top@10 top@30 top@50
方法

准确率 召回率 F1 准确率 召回率 F1 准确率 召回率 F1

COA 0.11 0.056 0.07 0.092 0.138 0.11 0.086 0.215 0.123

PageRank 0.106 0.053 0.07 0.1 0.15 0.12 0.112 0.28 0.16

CorePatent 0.188 0.094 0.125 0.192 0.288 0.231 0.192 0.48 0.274

PatentDom 0.194 0.097 0.129 0.22 0.33 0.263 0.212 0.53 0.3
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函数使提取的特征是有效的。由于提取的是专利的

语义特征，本文采用传统余弦相似度对 2个专利进

行相似度计算。如果专利 Pi和 Pj相似，Pi和 Pk不

相似，那么 Sim(Vi, Vj)>>Sim(Vi, Vk)。如果不等式不

成立，那么卷积网络提取的特征是有偏差的，这样

本文利用相似度作为目标函数去优化卷积神经网

络的卷积核。

2) 利用排序学习的方法，对检索到的专利进行

排序。这里排序学习考虑的因素有专利的语义相似

度、专利发布的时间、专利的法律状态、专利之间

的引用关系等。专利的语义相似度采用余弦相似度

进行计算。假设专利 Pi 和 Pj 的发布时间分别是

Year(Pi)和 Year(Pj)，那么专利之间相对价值采用式(16)

计算。其含义是优先推荐最近的专利。

Value(P , P ) = e
Year (P )−Year ( P )j i

i j (16)

专利之间存在引用关系，这样就可以构造专利

引用网络，根据专利在网络中的相对关系，采用网

络的度量指标（如距离、跳数）计算专利在技术上

的关联程度。这样就可以构造一个排序学习算法向

用户推荐最相似的专利。
4.2  专利论文检索

4.1 节主要研究在专利文档集合中检索相似的

专利，同样论文也是一个很重要的技术文献集合，

论文中包含了大量的技术。

对于一个专利，检索与之相关的论文可以帮助

专利审查员决定该专利是否新颖，同样对于一个公

司可以帮助公司研发人员掌握更全面的相关领域

的技术现状。因此对于一个专利检索相似的论文也

是一个值得研究的问题。图 4是一个基于深度学习

的专利论文检索框架。

Step1  特征提取。同样采用卷积神经网络对论

文和专利分别提取其相应的特征。由于论文和专利

分属不同的科技文献种类，因此需要设计不同的卷

积函数对其进行特征提取。

Step2  空间变换。由于论文和专利属于不同类

的科技文献，因此可以认为提取的特征属于不同的

空间，为了计算其相似程度需要对它进行空间变

换。假设 Vi和 Vj分别为专利 Pi和论文 Aj所对应的

k 维向量(假设为列向量)。本文定义存在一个 k×k

维的矩阵 M，使 Vi=MVj。它的含义是，如果 Pi和

Aj是相似的，那么在向量空间存在某种形式的矩阵

变换使向量 Vj变换成 Vi。

本文使用目标函数优化的方法计算矩阵M，目

标函数如式（17），其中，n 是给定的测试数据集

中数据的个数。

J = min ∑
n

(1− cos(V , )) (17
i = i V j )

0

目标函数中采用余弦函数，这是因为如果 2个

向量在线性空间越相似，其余弦值越大，1- cos(Vi,Vj)

图 4  基于深度学习的专利论文检索框架
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越小。对目标函数采用梯度下降的算法对其进行优

化，从而得到转换矩阵M。

Step3  利用排序学习的方法，对检索到的专利

进行推荐。这里排序学习考虑的因素有论文的语义

相似度、论文发布的时间、论文的质量以及论文之

间的引用关系等因素。
4.3  结合论文的专利趋势分析

专利趋势分析就是分析某个领域现有专利技

术发展的现状。正如前面提到科技论文也是一个非

常重要的技术来源，在分析专利发展趋势时必须考

虑科技论文。

在前面已经设计了卷积神经网络提取专利和

论文的特征，并构建了专利和论文之间进行特征转

换的矩阵M，这样就可以将论文和专利映射到同一

个语义空间。

Step1  利用现有的聚类算法，将专利和科技论

文进行聚类。

Step2  对于每一类，利用深度学习提取专利和

论文中的技术短语（算法 1）。

Step3  对每一类技术短语建立 Logistic模型，

确定其参数，并预测专利的发展趋势。

此外，专利和论文是从不同的方面反映了技术

发展的历程。有的领域论文在先，研究人员开展大

量的基础研究或者理论研究，到达一定实用阶段时

可以去申请大量的专利。有的领域可能是专利在前

面，再有大量的研究，如 PageRank 算法。类似产

品的生命周期，本文将技术的生命周期分为 4个阶

段：导入期、成长期、成熟期和衰退期。

在每一类中，分别对论文和专利建立其相应的

Logistic 模型，并分析所处的阶段，建立每一个阶

段论文和专利之间的时间对应关系，这样更好地帮

助企业去预测技术的发展。

算法 1 ExtractTechnicalTerm//提取技术短语

1) 使用公开的语料库建立初始的字向量，向量

维度为 100，迭代 100次。

2) 抽取德温特专利数据库中人工标注的技术

短语作为训练数据。

3) 使用左右各 4 个字做为上下文，9×100 个

神经元为输入层，隐藏层为 100，输出层为 4，神

经网络结构为[900→100→4]，进行 n次迭代，建立

深度神经网络 DNN-TM[40,41]。

4) 用 DNN-TM 神经网络抽取专利和论文中的

技术短语。

这一节研究了专利检索、结合论文的专利检索

方法，均采用了卷积神经网络提取专利和论文的特

征，避免了文本稀疏带来的“维数灾难”。方法的

核心就是确定卷积神经网络的结构：卷积核的个数

及其参数、卷积网络的层数。其次，本文设计了空

间转换矩阵，利用目标函数优化的方法实现了论文

和专利之间的语义转换。

在专利趋势分析中，本文提出利用深度神经网

络提取技术短语词汇，利用生命周期模型，建立论

文和专利生命周期之间的对应关系，帮助用户更好

地预测技术发展的趋势。

5  结束语

国家和企业越来越重视知识产权的保护，研究人

员提出专利的技术现状检索和相关性检索等专利检

索方法，设计专利新颖度分析和专利地图分析等专利

分析方法，使企业用户可以快速地了解领域的研究现

状，把握技术趋势变化，做出合理的企业决策。

在专利检索方面，学者们已经取得了丰硕的成

果，提出基于主题的检索、基于引用的检索、基于

词库的扩展检索等多种检索方法，但是准确率和召

回率仍然有待提高。在专利分析方面，尽管已经取

得了一定的成果，但对专利数据的分析仍然较浅[39]。

如专利中包含的引用关系很少被考虑到，而进行专

利搜索与分析的研究时，如果能够结合引用关系，

会使检索和分析结果更加准确。此外，专利文献不

仅包括中文，还有英文、日文专利等，并且科技论

文中同样包含大量的技术，因此本文必须设计新的

智能化专利搜索与分析算法，使之能够适应跨语言、

跨语料库的专利检索和分析，这样才能够真正发挥

它们的巨大作用。
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